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Re´sume´ – Nous pre´sentons un algorithme de de´mosa¨ıc¸age efficace base´ sur un mode`le luminance-chrominance de l’image acquise
au travers d’une matrice de filtres couleur. Nous montrons que l’information de chrominance peut-eˆtre estime´e par simple filtrage
passe-bas. Cette approche nous permet d’utiliser des filtres re´cursifs, particulie`rement adapte´s pour le traitement temps-re´el. De
surcroˆıt, tandis que la plupart des me´thodes existentes sont spe´cifiques a` une seule matrice (ge´ne´ralement la matrice de Bayer),
notre algorithme s’applique a` n’importe quel arrangement de filtres couleur. Nous proposons une version line´aire ainsi qu’une
version adaptative.
Abstract – We present a computationally efficient demosaicing algorithm based on a luminance-chrominance model of the
Color Filter Array (CFA) image. We show that the chrominance information can be estimated using simple low-pass filtering.
This algorithm allows us to use separable recursive filters, which are particularly adapted for real-time processing. Moreover,
while most of demosaicing algorithms are specific to a particular CFA (usually the popular Bayer CFA), our method can be
applied to any CFA. We present a linear version of the algorithm and an adaptive extension.
1 Introduction
Dans la plupart des appareils photographiques nume´-
riques, l’information de couleur est acquise avec un unique
capteur photosensible sur lequel est place´ une matrice de
filtres de couleur. L’image re´sultante ne posse`de qu’une
seule information chromatique par pixel et doit eˆtre in-
terpole´e pour que l’image couleur puisse eˆtre visualise´e.
L’interpolation n’est ge´ne´ralement pas parfaite, et des ar-
te´facts de reconstruction peuvent apparaˆıtre [1]. La ma-
trice (ou mosa¨ıque) la plus couramment utilise´e est celle
propose´e par Bayer en 1976 (Fig. 1).
On peut distinguer, dans la litte´rature, deux types d’ap-
proches : les me´thodes line´aires et les me´thodes adapta-
tives (ou non-line´aires), chacune correspondant a` une ca-
racte´ristique des images couleur. Les me´thodes line´aires
utilisent la corre´lation spectrale des trois canaux chro-
matiques. Comme cette corre´lation de´pend des fonctions
de sensibilite´ spectrale des filtres chromatiques et non du
contenu de l’image, un algorithme line´aire peut eˆtre uti-
lise´. Les me´thodes adaptatives exploitent en plus la corre´-
lation spatiale qui existe au sein des plans couleur. En effet
il existe une plus grande corre´lation entre des pixels situe´s
le long d’un contour plutoˆt qu’en travers d’un contour. Les
artefacts de reconstruction peuvent eˆtre significativement
re´duits en prenant en compte ces deux corre´lations. Ce-
pendant, un algorithme adaptatif ne´cessitera une analyse
du contenu de l’image, et donc la complexite´ algorithmique
s’en trouvera accrue. A l’oppose´, les me´thodes simplement
line´aires sont efficaces en temps de calcul, mais il peut res-
(a) (b) (c)
Fig. 1 – Mosa¨ıques et spectres d’amplitude associe´s : (a)
Bayer ; (b) bandes diagonales ; (c) Lukac [2]. La luminance
est au centre du spectres, tandis que les chrominances sont
module´es en hautes fre´quences.
ter des artefacts de reconstruction dans les zones conte-
nant des hautes fre´quences spatiales. Le de´mosa¨ıc¸age est
donc un compromis entre la qualite´ souhaite´e et le temps
de calcul a` disposition. Un compromis offrant une grande
rapidite´ pour une qualite´ d’image soutenue est aujour-
d’hui extreˆmement recherche´ avec l’ave`nement des cap-
teurs d’image sur des syste`mes embarque´s disposant de
faibles ressources mate´rielles. C’est par exemple le cas des
te´le´phones mobiles. C’est dans ce contexte que nous pro-
posons une me´thode line´aire utilisant un filtrage re´cursif
d’ordre 1. Nous proposons e´galement une extension adap-
tive qui permet de re´duire les artefacts de reconstruction.
En outre, les algorithmes d’interpolation existants sont
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conc¸us pour une mosa¨ıque spe´cifique, ge´ne´ralement la mo-
sa¨ıque de Bayer. La me´thode que nous proposons ici s’ap-
plique sur n’importe quelle mosa¨ıque, et en particulier
sur des mosa¨ıques pseudo-ale´atoires, qui re´ve`lent d’inte´-
ressante proprie´te´s en terme de re´duction de fausses cou-
leurs.
L’article est organise´ comme suit. Nous rappelons tout
d’abord le mode`le spectral d’Alleysson et al [1] (Section 2).
Nous de´crivons ensuite notre nouvelle approche (Section 3).
Nous discutons enfin son imple´mentation, sous formes li-
ne´aire et adaptative, utilisant des filtres re´cursifs (Sec-
tion 4).
2 Mode`le d’oppositions de couleur
Soit m la grille d’e´chantillonnage globale (ou mosa¨ıque
globale), sans distinction des diffe´rents types de filtres cou-
leur. Nous nous restreignons au cas ou` m est une grille
carre´e d’impulsions de Dirac. m peut eˆtre de´compose´e en
trois sous-mosa¨ıque mR, mV et mB :
m = mR +mV +mB (1)
ou`mi(x, y) vaut 1 ou 0 selon que le filtre de type i est pre´-
sent ou non a` la position spatiale (x, y) (avec i ∈ {R, V,B}).
Dans le domaine de Fourier, nous avons :

















ou` δn est l’impulsion de Dirac a` la fre´quence spatiale n.
r0, g0 et b0 sont les valeurs moyennes de chaque sous-
mosa¨ıque, ou en d’autres terme la probabilite´ a` chaque
pixel d’avoir le filtre de la couleur conside´re´e. Appelons
les pR, pV et pB. Par unicite´ de la transforme´e de Fourier,
a : {
pR + pV + pB = 1
rn + vn + bn = 0 (∀n 6= 0)
(3)
Soit I = {CR, CV , CB} une image couleur (avec trois com-
posantes chromatique), l’image en mosa¨ıque associe´e (une




Ci(x, y).mi(x, y) (4)











+ vnCˆV (n− ν)
+ bnCˆB(n− ν)︸ ︷︷ ︸
ψˆn(n−ν)
(5)
φ est une combinaison line´aire a` coefficients positifs des
trois canaux couleur. Ce terme est donc une luminance.
ψn(n− ν) est e´galement une combinaison line´aire des ca-
naux couleur mais dont la somme des coefficients s’annule,
et module´e a` la fre´quence n. C’est donc une chrominance
module´e. La Fig. 1 montre trois exemples de mosa¨ıques
(a) (b) (c)
Fig. 2 – Spectres d’amplitude pour le cas de Bayer : (a)
BF de luminance φBF ; (b) HF de l’image en mosa¨ıque
IHFm , (c) canal R de I
HF
m de´multiplexe´e.
ainsi que les spectres d’amplitude d’une image e´chantillon-
ne´es par ces mosa¨ıques. Ce mode`le a e´te´ utilise´ pour le
cas de la mosa¨ıque de Bayer dans une approche line´aire et
spatialement invariante [1], ainsi que dans deux approches
adaptatives [3, 4].
3 Nouvelle approche
Soit f un filtre passe-bas dont les caracte´ristiques seront
spe´cifie´es plus tard. Appelons IPBm l’image en mosa¨ıque
filtre´e par f (∗ e´tant le produit de convolution) :
IBFm = f ∗ Im (6)
En utilisant l’e´quation 5 et le fait que les chrominances




ψn = 0 ⇒ I
BF
m = f ∗ φ (7)
Ceci est ve´rifie´ si la fre´quence de coupure fc de f est infe´-
rieure a` (n − fmax), avec fmax la fre´quence maximale de
chrominance. IBFm contient donc une estimation passe-bas
(mais exempte de repliement spectral) de la luminance φ
(Fig. 2(a)). Appelons la φBF . Soit IHFm le signal comple´-
mentaire (Fig. 2(b)) :
IHFm = Im − φ
BF (8)
D’apre`s la repre´sentation fre´quentielle d’une image en mo-
sa¨ıque (5), IHFm porte les oppositions de couleur module´es
en hautes fre´quences ainsi que les de´tails de luminance (les
hautes fre´quences de luminance φHF ). Dans le domaine
fre´quentiel nous avons :





avec φ = φBF + φHF . Etudions maintenant le demulti-
plexage de IHFm . Le demultiplexage d’une image en mo-
sa¨ıque est la passage d’une image en niveau de gris vers
une image a` trois plans couleur, avec toujours une seule in-
formation chromatique par pixel. Ceci revient a` multiplier
l’image en mosa¨ıque par ses sous-mosa¨ıques mi :
{IHFm }i(x, y) = I
HF
m (x, y)mi(x, y) (10)
En utilisant (8), il vient :
{IHFm }i = Immi − φ
BFmi (11)
Or Immi = Cimi, et Ci = φ+ ψi. Nous avons donc :
{IHFm }i = (φ+ ψi)mi − φ
BFmi


















Fig. 3 – Re´ponse fre´quentielle du filtre IIR F (dB).
La sous-mosa¨ıque mi peut eˆtre de´compose´e en la somme
d’un terme constant i0 et d’un partie variant m˜i (cf. Eqn. (2)) :
{IHFm }i = pi(φ
HF + ψi)︸ ︷︷ ︸
bande de base
+ m˜i(φ
HF + ψi)︸ ︷︷ ︸
module´
(13)
Deux termes apparaissent dans cette dernie`re expres-
sion : l’un est en bande de base, l’autre est module´ en
hautes fre´quences (Fig. 2(c)). De plus, si fc est choisie
de manie`re a` eˆtre supe´rieure ou e´gale a` la fre´quence de
coupure du signal de chrominance, alors φHF et ψi sont
a` supports disjoints. Par conse´quent, un simple filtrage
passe-bas normalise´ par pi permet de retrouver les com-
posantes de chrominance de l’image couleur. En pratique
nous utilisons le meˆme filtre f pour le pre´filtrage et pour




f ∗ {IHFm }i (14)
Connaissant l’image en mosa¨ıque et les composantes de
chrominance, on retrouve aise´ment la luminance par re-
modulation de la chrominance puis par soustraction :




Bien suˆr, une reconstruction sans erreur est illusoire . En
pratique il y a toujours du repliement spectral entre la
luminance et la chrominance, s’exprimant par des fausses
couleurs et/ou un effet de grille. Une extension adaptative
permettant de re´duire l’effet de grille est pre´sente´e dans
la section suivante.
Pour re´sumer, notre approche se divise en 5 e´tapes :
1. se´paration de l’image Im en une composante de basse
fre´quence φBF et une de haute fre´quence IHFm ,
2. de´multiplexage de la composante hautes fre´quences,
3. filtrage passe-bas de chaque plan couleur pour obte-
nir les composantes ψR, ψV et ψB,
4. soustraction des chrominances“remodule´e”a` l’image
en mosa¨ıque, afin d’obtenir la luminance φ,
5. addition de la luminance aux chrominances pour ob-
tenir les plans couleur CR, CV et CB .
4 Imple´mentation
4.1 Me´thode line´aire
L’e´le´ment de´terminant de l’imple´mentation de la me´-
thode line´aire est le choix du filtre f . f a pour seule
Fig. 4 – Extraits d’une image interpole´e avec l’algorithme
line´aire (en haut), avec l’algorithme adaptatif (en bas) ; De
gauche a` droite : mosa¨ıque de Bayer, mosa¨ıque a` bandes
diagonales et mosa¨ıque de Lukac.
contrainte d’eˆtre passe-bas, avec une fre´quence de cou-
pure e´gale a` la largeur de bande de la chrominance. Pour
des raisons de rapidite´ d’exe´cution, nous avons choisi de
l’imple´menter sous forme de filtre se´parable re´cursif dont









(k ∈ {1, 2}) (16)
F est d’ordre 1 dans les directions horizontales et verti-
cales (dans les sens causaux et anticausaux) et fait donc
itervenir uniquement les quatre plus proches voisins. Sa re´-
ponse fre´quentielle est repre´sente´e Fig. 3. F atte´nue bien
plus dans les directions diagonales que dans les directions
horizontales et verticales. Ainsi, un nume´rateur d’ordre 1
devra eˆtre utilise´ dans le cas d’une mosa¨ıque qui module-
rait les chrominance dans ces directions (c’est le cas pour
la mosa¨ıque de Bayer).
Le parame`tre a controˆle la fre´quence de coupure de F , et
de´termine le compromis entre les fausses couleurs et l’effet
de grille. Pour la base d’image Kodak (largement utilise´e
dans la communaute´), nous avons obtenu empiriquement
a = 0.5 pour la mosa¨ıque de Bayer.
Il est a` noter que le filtrage de la chrominance de´crit
dans la partie pre´ce´dente fait intervenir les densite´s de
filtres pi. Dans le cas de la mosa¨ıque de Bayer ces valeurs
sont constantes sur l’ensemble de l’image et sont e´gales
respectivement a` 0.25, 0.5 et 0.25 pour CR, CV , et CB .
Cependant, dans le cas ge´ne´ral, ces densite´s peuvent varier
localement autour de leur valeur moyenne. Ceci doit eˆtre
pris en compte lors du filtrage, par une normalisation :
ψi =
f ∗ {IHFm }i
f ∗mi
(17)
Cette technique est appele´e convolution normalise´e [5], et
a fait l’objet d’une communication pour l’estimation de
la luminance basse fre´quence dans le cas d’une mosa¨ıque
irre´gulie`re [6].
4.2 Extension adaptative
La luminance passe-bas φBF , qui est pre´alablement ex-
traite de l’image en mosa¨ıque, peut-eˆtre utilise´e dans la
perspective d’un algorithme adaptatif aux contours. L’ex-
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ploitation de cette information“basse fre´quence”peut sem-
bler sous-optimale par rapport aux autres me´thodes exis-
tantes qui font une de´tection de contour directement sur
l’image en mosa¨ıque ( [3,7]). Cependant ces me´thodes font
intervenir des gradients entre pixels issus du meˆme type de
filtre couleur (R, V ou B), qui ne sont pas adjacents sur
la mosa¨ıque. Le gradient est donc ne´cessairement a` une
e´chelle plus faible que celle de l’image en mosa¨ıque. Ainsi,
la luminance φBF contient la meˆme quantite´ d’information
spatiale. De plus, φBF a` le grand avantage d’eˆtre totale-
ment inde´pendant de la mosa¨ıque, puisque c’est une infor-
mation purement spatiale. Ainsi la de´tection de contour
sera valable quelque soit l’arrangement spatial de la mo-
sa¨ıque. Nous calculons les gradients horizontaux et verti-
caux afin de choisir la direction de filtrage.
Nous proposons une me´thode adaptative volontairement
simple, afin de ne pas trop augmenter le temps de cal-
cul. Cette me´thode consiste a` rendre l’interpolation de la
chrominance adaptative aux contours. Nous calculons les
gradients horizontaux et verticaux de φBF . Ces gradients
sont utilise´s pour le choix de la direction de filtrage de
chrominance (F1 ou F2). Des re´sidus de luminance sont
alors retranche´es des chrominances interpole´es. Comme
pour les autres me´thodes adaptatives, une e´tape de post-
traitement ame´liore la qualite´ du re´sultat, du fait d’erreurs
potentielles dans le choix de la direction de filtrage. Une
solution est d’ite´rer le calcul les valeurs de chrominance a`
partir de la luminance estime´e.
4.3 Re´sultats
Nous avons reporte´ dans la table 1 les valeurs de PSNR
de notre me´thode et de celles de me´thodes issues de la lit-
te´rature, ainsi qu’une estimation des complexite´s en terme
d’ope´rations par pixel.
La version line´aire pre´sente la meˆme qualite´ que [1],
mais re´duit conside´rablement le temps de calcul. La com-
plexite´ est de 22 op./pixel (pour la cas de Bayer, il faut
rajouter un pre´filtrage biline´aire).
La me´thode adaptative re´duit significativement l’effet
de grille pre´sent avec la me´thode line´aire (Fig. 5(b)). Bien
que les re´sultats soient meilleurs visuellement, le PSNR
est sensiblement le meˆme que pour la version line´aire. Ceci
peut provenir du fait que la me´thode adaptative est tre`s
simple. Une solution plus sophistique´e devrait donner une
meilleure qualite´ objective.
Il est inte´ressant de remarquer que la qualite´ visuelle
n’est pas la meˆme avec toutes les mosa¨ıques. Les mo-
sa¨ıques pseudo-ale´atoire pre´sentent d’inte´ressantes proprie´-
te´s en terme de re´duction des fausses couleurs dans les
re´gions de hautes fre´quences (Fig. 5).
Tab. 1 – Valeurs de PSNR (dB) et complexite´ (op./pix.)
Methode line´aires Methodes adaptatives
Propose´e [1] Propose´e [3] [7]
R 37.9 37.8 38.2 38.8 38.4
V 40.5 40.7 40.6 42.1 41.4
B 36.7 36.5 37.0 38.6 37.5
op/pix 25 77 50 63 405
Fig. 5 – Reconstruction a` partir de la mosa¨ıque de Bayer
(left) et a` partir d’une mosa¨ıque pseudo-ale´atoire (right).
Illustration de l’effet de suppression des fausses couleurs
par une e´chantillonnage irre´gulier.
5 Conclusion
Nous avons pre´sente´ une nouvelle me´thode de de´mosa¨ı-
c¸age applicable a` n’importe quelle configuration de mo-
sa¨ıque. La version line´aire est extreˆmement peu couˆteuse
en temps de calcul. La version adaptative donne des re´sul-
tats inte´ressants, en particulier sur des mosa¨ıques pseudo-
ale´atoire, mais devrait pouvoir eˆtre ame´liore´e par une ex-
ploitation plus sophistique´e des contours.
Cet algorithme utilise une analogie avec le syste`me vi-
suel. La re´tine humaine fournit une estimation basse fre´-
quence achromatique de l’image issue de la mosa¨ıque des
cones via la voie magno-cellulaire. Cette voie est suppose´e
pre´parer l’information pour le cerveau avant l’arrive´e de
la voie parvo-cellulaire, contenant les de´tails de luminance
et les oppositions de couleur.
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